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Bitcoin is a digital currency and investment tool that has received worldwide attention recently. However, the 
fluctuation of Bitcoin price has been a concern to the users and investors. Forecasting the Bitcoin price can serve 
as a guideline for investor and user to make effective strategy in their investment or usage. With the rapid 
development of the Internet, online data including news article can facilitate forecasting Bitcoin price. This 
research aims to study the effect of news article sentiment towards Bitcoin price with study period from September 
2017 to August 2019. Accordingly, this study introduces sentiment analysis to understand the relevant information 
of online news articles and use it as an input feature for Bitcoin price prediction. Two main phases are included 
in the study, which is sentiment analysis and price prediction. In sentiment analysis, the sentiment is extracted 
based on a lexicon-based approach to capture the relevant news articles information regarding cryptocurrency 
markets. In price prediction, the sentiment is used as an input feature and Long Short-Term Memory (LSTM) 
model is used in price prediction phase. With Bitcoin market data and news articles as samples, the empirical 
results show that news articles sentiment reduced the overall error in Bitcoin price predictions. 
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RAMALAN HARGA BITCOIN BERASASKAN POLARITI SENTIMEN 





Bitcoin adalah wang digital dan alat pelaburan yang telah mendapat perhatian seluruh dunia 
sejak kebelakangan ini. Namun, harga Bitcoin yang tidak stabil telah menjadi kebimbangan di 
kalangan pengguna dan pelabur Bitcoin. Ramalan harga Bitcoin dapat membantu pelabur dan 
pengguna untuk membina strategi yang efektif dalam pelaburan atau penggunaan. Dengan 
perkembangan pesat Internet, data dalam talian termasuk artikel berita boleh membantu dalam 
harga ramalan Bitcoin. Kajian ini bertujuan untuk mengkaji kesan sentimen artikel berita 
kepada harga Bitcoin dengan tempoh kajian dari September 2017 hingga Ogos 2019. 
Sehubungan dengan itu, kajian ini memperkenalkan analisis sentimen untuk memahami 
maklumat artikel berita dalam talian dan menggunakannya sebagai fitur input untuk ramalan 
harga Bitcoin. Terdapat dua fasa utama dalam kajian ini, iaitu analisis sentimen dan ramalan 
harga. Dalam analisis sentimen, sentimen diekstrak berdasarkan kaedah leksikon untuk 
memahami maklumat artikel berita berkaitan dengan pasaran kriptowang. Kriptowang adalah 
sejenis sistem pembayaran digital dan monetari yang mana transaksi dilakukan dengan cara 
desentralisasi yang merupakan transaksi kewangan rakan-ke-rakan tanpa melalui institusi 
kewangan. Dengan kata lain, Bitcoin tidak bergantung kepada perantara pihak ketiga untuk 
memproses pembayaran, ia menggunakan bukti kriptografi dalam komputer untuk memproses 
dan mengesahkan kesahihan dan menyebarkan antara rangkaian (Nakamoto 2008). Dalam 
ramalan harga, sentimen digunakan sebagai fitur input dan model Memori Jangka Panjang 
Pendek (LSTM) digunakan dalam fasa ramalan harga. Dengan data pasaran dan artikel berita 
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sebagai sampel, keputusan menunjukkan sentimen artikel berita dapat mengurangkan kesilapan 
dalam ramalan harga Bitcoin. 
 




Bitcoin adalah perintis wang kripto dan telah menjadi wang kripto yang paling popular di dunia 
(Nakamoto 2008). Wang kripto adalah sejenis sistem pembayaran digital dan monetari yang 
mana transaksi dilakukan dengan cara desentralisasi yang merupakan transaksi kewangan 
rakan-ke-rakan tanpa melalui institusi kewangan. Dengan kata lain, Bitcoin tidak bergantung 
kepada perantara pihak ketiga untuk memproses pembayaran, ia menggunakan bukti 
kriptografi dalam komputer untuk memproses dan mengesahkan kesahihan dan menyebarkan 
antara rangkaian (Nakamoto 2008). Oleh itu, Bitcoin boleh digunakan sebagai pembayaran 
yang boleh dibuat dalam talian tanpa memerlukan kawalan dan kos untuk pihak ketiga sebagai 
perantara yang dipercayai untuk mengesahkan transaksi. Selain itu, Bitcoin juga dianggap 
sebagai pelaburan alternatif yang baru dalam pasaran kewangan.  
Ramalan harga sentiasa menjadi topik penyelidikan yang menarik kerana ramalan yang 
tepat boleh memberi garis panduan kepada institusi dan individu untuk membuat keputusan 
pelaburan dan keupayaan untuk merancang dan membangunkan strategi yang berkesan. 
Berdasarkan kajian lepas bahawa ramalan dapat dilakukan dari dua perspektif: teknik statistik 
dan pembelajaran mesin (Wang et al. 2012). Model autoregresi bersepadu purata bergerak 
(ARIMA) adalah model statistik yang amat digunakan dalam peramalan data siri masa (Lee et 
al. 2007; Merh et al.2010). Dari perspektif pembelajaran mesin, model rangkaian neural buatan 
(ANN) merupakan model yang sangat popular kerana keupayaan dalam mempelajari corak dari 
data dan infer penyelesaian daripada data mentah yang tidak diketahui (Nigam 2018). LSTM 
adalah sejenis rangkaian neural berulang (RNN) yang dapat mempelajari pergantungan 
pesanan antara item dalam turutan. LSTM direka untuk mempelajari kebergantungan jangka 
panjang dan mengingati maklumat untuk tempoh yang lama yang sesuai untuk data siri masa 
di mana analisis siri masa bergantung kepada perubahan nilai masa lalu untuk ramalan nilai 
masa depan (Orac, 2019).  
Untuk meramalkan harga Bitcoin masa depan, faktor asas yang mendorong harga 
Bitcoin harus ditentukan. Namun, Yermack (2013) mendakwa bahawa Bitcoin tidak 
mempunyai nilai intrinsik. Dengan kata lain, Bitcoin tidak mempunyai faktor asas dan sukar 
untuk memberikan nilai asas kepada Bitcoin (Gómez-González et al. 2014), nilai Bitcoin 
bersifat subjektif dan lebih cenderung kepada pengaruh sentimen pasaran dan sentimen harus 
dikaitkan dengan pergerakan harga (McAteer 2014). Oleh kerana ciri spekulatif Bitcoin, 
kebanyakan pelaburan dalam pasaran Bitcoin menilai Bitcoin berasaskan sentimen dan 
bukannya penilaian nilai ketara aset (Carrera 2018). Berdasarkan kajian lepas, didapati bahawa 
sebahagian besar penyelidik menggunakan kaedah berasaskan leksikon untuk menganalisis 
data mentah yang belum dilabelkan dari media sosial seperti Twitter dan menjadikan sebagai 
peramal harga Bitcoin. Namun, hasil kajian lepas telah menunjukkan keputusan yang tidak 
selaras dalam menentukan kesan sentimen media sosial terhadap harga Bitcoin. 
Selain sentimen daripada media sosial, sentimen berita kewangan dalam talian juga 
merupakan salah satu faktor dalam talian yang boleh digunakan untuk memperolehi sentimen 
pasaran Bitcoin. Artikel berita boleh memberi impak yang besar kepada pasaran dan sentimen 
pelabur, mengakibatkan perubahan dinamik dalam ciri-ciri risiko alam pelaburan (Mitra & 
Mitra 2012). Dengan itu, berita merupakan salah satu faktor yang penting dalam keputusan 
pelaburan dan telah digunakan secara meluas dalam ramalan harga atau trend pasaran saham 
dan menghasilkan hubungan yang penting antara sentimen artikel berita dan pasaran saham 
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(Chowdhury et al. 2014; Kalyani et al. 2016; Kim et al. 2014; Seng et al. 2017; Shah et al. 
2018).  
Berdasarkan penyelidikan Bollampelly (2016), 54% pelabur mendapat berita pelaburan 
dari laman web berita kewangan dan 40% dari laman web media sosial. Ini telah menunjukkan 
bahawa sentimen artikel berita dari laman web berita kewangan memainkan peranan penting 
bagi pelabur dalam mendapatkan maklumat tentang pelaburan. Kebanyakan kajian lepas 
memberi tumpuan kepada sentimen medfia sosial untuk meramalkan harga / trend Bitcoin di 
mana kesan sentimen artikel berita terhadap harga Bitcoin telah diabaikan. Manakala, 
kepentingan sentimen artikel berita kewangan dalam pasaran saham telah dibuktikan dalam 
beberapa kajian lepas (Kalyani et al. 2016; Seng et al.2017; Shah et al. 2018).  Ini menunjukkan 
bahawa selain dari pada sentimen media sosial, sentimen dari media lain seperti artikel berita 
yang menunjukkan pengaruhan signifikan terhadap pasaran saham boleh dijadikan salah satu 
faktor yang penting terhadap pasaran Bitcoin seperti dalam pasaran saham. Oleh itu, kajian ini 
akan mengaji kesan artikel berita terhadap harga Bitcoin. 
KAJIAN LEPAS 
Kebelakangan ini, Bitcoin sebagai pelaburan baru yang bersifat spekulasi telah menarik 
perhatian penyelidik-penyelidik untuk memahami faktor-faktor yang mempengaruhi harga 
trend Bitcoin. Oleh itu, penyelidik telah berusaha dalam pembangunan model-model yang 
dapat meramalkan trend masa depan pasaran Bitcoin. Kebanyakan teknik yang sedia ada 
menggunakan data pasaran, open, high, low, close, dan volume (OHLCV) dan sentimen 
daripada media sosial sebagai peramal Bitcoin. Namun, kajian lepas menghasilkan keputusan 
yang tidak konsisten. Beberapa penyelidik menunjukkan bahawa terdapat hubungan antara 
sentimen media sosial dan turun naik harga Bitcoin, begitu juga sebaliknya. Selain daripada 
sentimen media sosial, beberapa kajian lepas mendapati bahawa sentimen artikel berita 
mempunyai pengaruh yang kuat terhadap trend pasaran saham dan boleh digunakan sebagai 
penunjuk trend harga. Berikut adalah perbincangan kajian lepas yang mengenai ramalan harga 
Bitcoin dengan menggunakan analisis sentimen dan kesan artikel berita kepada pasaran 
kewangan.  
 Stenqvist et al. (2017) telah membangunkan model untuk meramalkan perkembangan 
harga Bitcoin befrdasarkan Twitter, 2,271,815 twit dan seterusnya menganalisis sentimen 
dengan menggunakan kaedah leksikon VADER. Markah sentimen kompaun dengan ambang 
0.5 dan dibandingkan dengan harga Bitcoin. Pengesanan kajian menyimpulkan bahawa 
sentimen boleh meramalkan arah pembangunan harga Bitcoin dengan ketepatan sehingga 79%. 
Galeshchuk et al. (2018) menggunakan analisis sentimen untuk meramalkan pergerakan harga 
Bitcoin dengan menggunakan data dari Twitter dan menjalankan analisis sentimen berasaskan 
leksikon dengan menggunakan leksikon PATTERN, python leksikon terbina dalam. Kajian 
beliau menunjukkan bahawa terdapat pengaruh yang signifikan dari sentimen Twitter kepada 
turun naik harga Bitcoin. Sementara itu, terdapat juga satu kajian yang menunjukkan kesan 
skor sentimen media sosial dari Twitter kepada harga Bitcoin dengan data berlabel secara 
manual (Pant et al. 2018). Keputusan kajian mencadangkan dengan mengambil kira harga lepas 
dan skor sentimen twit positif dan negatif boleh menghasilkan hasil yang lebih baik. 
Walau bagaimanapun, terdapat beberapa kajian yang sedia ada menunjukkan 
percanggahan hasil yang menolak kesan sentimen media sosial kepada pasaran Bitcoin. 
Abraham  et al. (2018) telah mengkaji ramalan harga Bitcoin dengan analisis sentimen 
berdasarkan sentimen dan volum twit, 30,420,063 twit telah dikumpul dalam tempoh masa 60 
hari. Beliau mencadangkan bahawa sentimen Twitter tidak konsisten dengan perubahan harga 
Bitcoin dan tidak mempunyai hubungan yang jelas antara sentimen twit dan harga. Salač 
(2019) juga telah menjalankan analisis sentimen berdasarkan data Twitter dan Reddit 
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sepanjang tempoh 92 hari, sebanyak 999,879 Twits dan 124,681,323 komen Reddit telah 
dihasilkan dan dinilai dengan sentimen leksikon VADER, namun kajian ini menyimpulkan 
bahawa hubungan penyebab tidak dapat dibuktikan. Satu lagi kajian tentang hubungan antara 
harga Bitcoin dan sentimen Twitter yang dijalankan oleh Carrera (2018) menyimpulkan 
bahawa sukar untuk menentukan secara konklusif jika hubungan yang signifikan wujud antara 
sentimen awam dan harga Bitcoin. 
Selain daripada sentimen media sosial, beberapa kajian lepas juga menggunakan 
sentimen artikel berita kewangan untuk ramalan harga dalam pasaran kewangan. Chowdhury 
et al. (2014) menjalankan kajian analisis sentimen berita untuk meramalkan trend harga saham 
dengan menggunakan analisis sentimen mengenai tajuk berita dan siaran akhbar yang berkaitan 
berdasarkan pendekatan berasaskan leksikon. Kajian beliau menyimpulkan terdapat korelasi 
yang kuat antara sentimen berita dan harga saham. Ini menunjukkan bahawa sentimen dapat 
mencerminkan pergerakan harga saham. Kajian serupa telah dilakukan oleh Kalyani et al. 
(2016) di mana analisis sentiment dijalankan berdasarkan artikel berita dengan menggunakan 
kaedah leksikon untuk mengkaji hubungan antara artikel berita dan trend saham dan seterusnya 
meramalkan harga pasaran saham. Kajian ini menunjukkan bahawa aliran saham boleh 
diramalkan dengan menggunakan artikel berita dan harga saham terdahulu. Di samping itu, 
terdapat beberapa kajian yang sedia ada sejajar dengan hasil yang mencadangkan hubungan 
yang signifikan secara statistik antara berita kewangan dan volatiliti pasaran saham (Kim et al. 
2014; Seng et al. 2017).  
Dalam kajian (Mcnally 2016.; Saxena et al. 2018), mereka menggunakan model 
pembelajaran mendalam, LSTM dan model statistik tradisional, ARIMA untuk meramalkan 
harga Bitcoin untuk membandingkan ramalan ketepatan kedua-dua model. Keputusan 
menunjukkan bahawa model LSTM telah mengalahkan model ARIMA dalam kajian mereka. 
Dalam kajian Mcnally (2016), model LSTM mencapai RMSE 8% di mana lebih kurang 
daripada RMSE 53% yang dihasilkan oleh model ARIMA. Kajian yang telah dijalankan oleh 
Saxena et al. (2018), RMSE model ARIMA adalah 700.69 di mana lebih tinggi berbanding 
dengan RMSE model LSTM iaitu 456.78. Ini menunjukkan prestasi model LSTM adalah lebih 
baik dalam ramalan harga Bitcoin berbanding dengan model ARIMA. 
Dengan menggunakan ringkasan kajian sedia ada, rangka kerja boleh dirangka. 
Kesimpulannya, kesan sentimen media sosial terhadap harga Bitcoin dalam kajian lepas 
mempunyai hasilan yang berbeza, manakala tiada kajian mengambil kira sentimen artikel 
berita sebagai peramal harga Bitcoin seperti yang digunakan dalam pasaran saham di mana 




Bahagian ini akan membincangkan proses-proses pembangunan model ramalan harga Bitcoin. 
Rajah 1 dan Rajah 2 mempamerkan rangka kerja keseluruhan kajian dengan bahagian seperti 




Sumber input tajuk artikel berita adalah dari platform pasaran kewangan (investing.com) yang 
menyediakan data masa nyata, carta, alat kewangan, berita gempar dan analisis pasaran 
kewangan. Rangka masa bagi pengumpulan data berita adalah bermula dengan berita yang 
berkaitan dengan wang kripto yang terawal dan berakhir pada September 2019. Dengan itu, 
sejumlah 15,295 artikel telah dikumpul dari laman web ini. Selain itu, data pasaran Bitcoin 
juga dikumpulkan dengan tempoh masa dan sumber yang sama. Data pasaran mengadungi 6 
fitur iaitu, Harga, Open, High, Low, dan Volum. Harga dan Open adalah harga terakhir dan 
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harga bermula harian. High dan Low mewakili pencapaian harga tertinggi dan harga terendah 
harian. Volum merupakan jumlah perdagangan harian dalam pasaran.  
Dalam pembelajaran mesin, data perlu diasingkan kepada data latihan dan ujian bagi 
fasa latihan dan ujian yang berasing. Sebelum model dapat menjalankan ramalan, model akan 
berlajar daripada data latihan. Dalam proses ini, data akan dipisahkan kepada dua kumpulan 
iaitu, data latihan dan data ujian. Data yang dikumpulkan daripada 10 September 2017 hingga 
15 Ogos 2019 mempunyai 700 bilangan dalam bentuk harian. Tempoh dipilih dalam kajian ini 
adalah kerana ketersediaan data dalam talian. Dengan 700 data ini, tiga dataset yang 
mempunyai saiz latihan dan ujian yang berbeza telah dibentukkan untuk peramalan harga 
Bitcoin. Tujuan utama tiga dataset berbeza diadakan dalam saiz latihan dan ujian adalah untuk 
menunjukkan walaupun dengan rangka masa yang berbeza ralat peramalan juga dapat 
dikurangkan dengan melibatkan sentimen artikel berita dan bukannya kesekenaan. Struktur 
dataset ditunjuk dalam Rajah 3. 
 
NORMALISASI TEKS DATA 
 
Dalam proses ini, pembersihan data dilakukan untuk memastikan bahawa data teks 
dinormalkan dan pengurangan hingar akan dilakukan. Pertama, artikel duplikasi telah dibuang 
kerana ia tidak memberi informasi yang berguna dan akan mempengaruhi keputusan ramalan 
harga kemudian. Kedua, langkah teks data normalisasi telah dilakukan untuk mengurangkan 
hingar dalam data seperti, keluarkan tanda baca, keluarkan nombor, mengasingkan data dalam 
bentuk token, ubah perkataan ke dalam huruf kecil dan keluarkan kata henti. Rajah 4 











RAJAH 2. Proses Analisis Sentimen 
 
 









Kaedah berasaskan leksikon menentukan orientasi sesuatu dokumen dengan menilai perkataan 
yang ditulis terhadap sentimen dalam leksikon. Kedua-dua Loughran dan Mcdonald (2011) 
dan Siering (2012) menunjukkan bahawa prestasi meningkat secara drastik apabila 
menggunakan leksikon yang spesifik. Leksikon biasa terbukti lebih kerap salah mengenal pasti 
konotasi atau konteks sesuatu perkataan (Soroka et al. 2015). Oleh itu, leksikon yang fokus 
pada bidang kewangan yang dicipta oleh Loughran dan Mcdonald (2011) dan Chen et al. 
(2018) akan digunakan dalam kajian ini. Prestasi leksikon diukur dari segi ramalan yang betul 
akan dibuat.  
Leksikon Loughran dan McDonald (2011) adalah salah satu leksikon popular dalam 
bidang kewangan. Leksikon ini mempunyai sejumlah 2,709 perkataan, dengan 354 perkataan 
adalah positif dan 2,355 perkataan adalah negatif. Berdasarkan leksikon, sentimen boleh dikira 





,                                                      (1)        
                                       
Dengan  𝑻𝒕  adalah tajuk artikel berita yang sedia ada pada masa t, 𝒑𝒑(𝑻𝒕) adalah jumlah 
bilangan perkataan positif dalam 𝑻𝒕 , 𝒑𝒏(𝑻𝒕) adalah jumlah bilangan perkataan negatif, dan 𝒔𝒕 
adalah sentimen yang sepadan. Jelas sekali, 𝒔𝒕 [-1,1] adalah perbezaan antara bilangan positif 
dan negatif perkataan yang dibahagikan dengan jumlah perkataan positif dan negatif dalam 
tajuk artikel berita yang ada pada 𝑻𝒕.  
Leksikon NTUSD dibina oleh Chen et al. (2018) yang mengumpulkan sejumlah 8,331 
perkataan dan nilai sentimen bagi setiap perkataan dengan nilai -3.812 hingga 1.222. Apabila 
perkataan muncul dalam leksikon, nilai sentimen yang diberi kepada perkataan tertentu akan 
ditambah dan mengembalikan jumlah skor untuk satu dokumen. Oleh itu, setiap dokumen akan 
mempunyai skor sentimen sendiri dan akhirnya semua skor sentimen pada hari yang sama akan 
digabungkan menjadi satu skor. Polariti yang dijana oleh leksikon yang mempunyai prestasi 









Pembelajaran mesin mempelajari cara pemetaan input kepada output daripada dataset latihan. 
Oleh kerana penggunaan pemberat kecil dalam model dan penggunaan kesilapan antara 
ramalan dan nilai cerapan, skala input dan output yang digunakan untuk melatih model menjadi 
faktor yang penting. Input tanpa normalisasi akan menjadikan proses pembelajaran model 
belajar secara perlahan atau tidak stabil, bagi output yang tanpa normalisasi dalam masalah 
regresi boleh mengakibatkan isu kecerunan sehingga proses pembelajaran gagal. Penskalaan 
fitur (juga dikenali sebagai normalisasi data) ialah kaedah yang digunakan untuk 
menyeragamkan pelbagai ciri data. Matlamat normalisasi adalah untuk menukar nilai angka 
dalam dataset ke skala yang sama, tanpa mengubah perbezaan dalam julat nilai-nilai. Dalam 
penskalaan (juga dikenali sebagai skala min-max), data akan diubah supaya ciri-ciri tersebut 
berada dalam julat tertentu misalnya, 0 hingga 1. Dalam proses ini, data skor sentimen dan data 
pasaran Bitcoin telah digabungkan menjadi satu dataset sebelum proses normalisasi dijalankan.  
VEKTORISASI DATA 
Reka bentuk input dalam lapisan input LSTM perlu ditentukan dalam vektor tiga dimensi 
spesifik: Sampel, Saiz tingkap, dan Bilangan fitur. Sebagai contoh, bentuk input data Bitcoin 
yang digunakan dalam model latihan adalah: (668, 1, 6), maksudnya dalam vektor ini 
mempunyai 668 sampel, saiz tingkap (“timestep”) 1, dan 6 fitur. Dalam kajian ini saiz tingkap 
1 digunakan kerana ramalan berdasarkan maklumat satu hari sebelumnya. Akhirnya, output 
vektor yang dijana dalam proses ini merupakan vektor data input yang akan digunakan dalam 
lapisan input model LSTM. Rajah 5 menunjukkan contoh output vektor.  
 
 





Model seperti ARIMA bergantung kepada andaian data linear. Oleh kerana harga Bitcoin 
merupakan data siri masa yang tak linear, model ini tidak dapat memberikan hasil yang berguna 
(Okasha et al. 2016). Berdasarkan, harga Bitcoin yang tak linear dan kesesuaian pembelajaran 
mendalam dalam ramalan data siri masa, maka kajian ini menggunakan teknik pembelajaran 
mendalam, khususnya model LSTM, untuk meramalkan harga Bitcoin. LSTM mempunyai 
keupayaan untuk memproses data dan menghantarkan maklumat sel sebelumnya ke seluruh 
rangkaian LSTM.  
Untuk membina model LSTM yang dapat meramal harga Bitcoin, satu set parameter 
telah dipilih untuk mengoptimumkan proses latihan dan meminimumkan kesilapan. Dalam 
kebanyakan kes, kajian lepas mencadangkan penggunaan kaedah cuba jaya dalam menentukan 
parameter rangkaian. Keturunan Gradien Stochastic banyak digunakan dalam Rangkaian 
Neural, ia mempunyai masalah menumpu kepada minimum. Beberapa pengoptimuman yang 
popular adalah variasi algoritma pembelajaran adaptif, seperti Adam, Adagrad, dan RMSProp. 
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Kingma dan Lei Ba (2014) menunjukkan bahawa pembetulan bias membantu Adam 
mengalahkan RMSprop dan Adagrad dalam pengerakan ke arah akhir pengoptimuman kerana 
kecerunan menjadi lebih sparser. Oleh itu, Adam akan digunakan sebagai pengoptimum dalam 
kajian ini. 
Fungsi Pengaktifan yang paling popular adalah sigmoid, tanh, dan ReLu. Tanh dan 
Sigmoid mempunyai masalah kecerunan lenyap, di mana rangkaian neural berhenti belajar atau 
dengan secara yang perlahan. Namun, ReLu tidak mempuyai isu kecerunan lenyap dan ia 
memerlukan kuasa pemprosesan yang lebih ringan berbanding tanh dan sigmoid kerana ia 
melibatkan operasi matematik yang lebih mudah (Ruder 2016). Di antara kajian lepas, Wang 
et al. (2005) dan Rene et al (2013) menggunakan kaedah cuba jaya untuk mengkonfigurasi 
parameter rangkaian untuk simulasi mereka. Oleh itu, dalam kajian ini parameter tertentu juga 
dipilih dan ditetapkan dengan percubaan. Parameter yang digunakan dalam model ramalan 
telah dimasuk dalam Jadual 1. 
 
JADUAL 1. Parameter LSTM Model 
PARAMETER Nilai 
Pengoptimum Adam 
Fungsi Pengaktifan ReLu 
Drop rate 0.2 
Epok 200 
Saiz Batch 100 




Siri masa biasanya fokus dalam ramalan nilai sebenar, ataupun masalah regresi. Oleh itu, 
pengukuran prestasi dalam kajian ini akan memberi tumpuan kepada kaedah-kaedah yang 
menilai ramalan dalam nilai sebenar. Kejituan tidak boleh digunakan sebagai penilai dalam 
kajian ini kerana ia adalah penilaian bagi masalah klasifikasi dan bukannya masalah regresi. 
Pengukuran yang biasa digunakan seperti min ralat mutlak (MAE) dan ralat punca min kuasa 
dua (RMSE). MAE dikira dengan purata perbezaan mutlak antara nilai sasaran dan ramalan. 
Salah satu perbezaan antara MAE dan RMSE adalah RMSE mempunyai keupayaan dalam 
pengendalian ralat besar. Dengan kata lain, RMSE lebih sensitif kepada nilai pesisih (Drakos, 
2018). Oleh itu, RMSE akan digunakan untuk mengukur prestasi model ramalan dalam kajian 
ini. RMSE di dalam (2) adalah punca kuasa dua terhadap perbezaan antara nilai ramalan (Pi) 
dan nilai cerapan (Oi) dibahagikan dengan bilangan data (n): 
 









Analisis sentimen dalam kajian ini dijalankan dengan menggunakan kaedah leksikon. Setiap 
tajuk artikel berita akan diberikan skor sentimen mengikut sentimen perkataan yang 
disenaraikan dalam leksikon.  
Untuk mengesahkan prestasi dua-dua leksikon dalam analisis sentimen, 120 artikel 
berita dipilih secara rawak dan dilabel secara manual sama ada positif, negatif atau neutral. 
Dalam proses ini, bahawa nilai polariti yang lebih daripada 0 adalah positif, nilai kurang 
daripada 0 adalah negatif dan nilai sama dengan 0 adalah neutral. Kejituan kaedah dikira 
dengan menjumlahkan angka pada matriks kekalutan (Jadual 2 & 3) dan membahagikan 
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dengan saiz sampel, iaitu 120. Pada akhirnya, leksikon NTUSD mencapai kejituan 65.83% di 
mana lebih daripada leksikon Loughran dan McDonald (2011) yang mencapai kejituan 35%. 
Ini telah menunjukkan bahawa prestasi leksikon NTUSD adalah lebih baik berbanding dengan 
leksikon Loughran dan McDonald (2011). Oleh itu, leksikon NTUSD akan digunakan dalam 
kajian ini dan sentimen yang dijana akan digunakan sebagai fitur input bagi peramalan harga 
Bitcoin. Kejituan analisis kaedah ini mungkin boleh mencapai ketepatan yang lebih baik 
dengan memperluaskan saiz sampel berlabel. Namun, tugas ini memerlukan masa yang 
panjang dan boleh dikenakan bias manusia. 
Jadual 4 menunjukkan keputusan ramalan harga Bitcoin tiga dataset dengan model yang 
sama. Ia menunjukkan bahawa keputusan yang diramalkan menggunakan model dengan fitur 
sentimen mempunyai hasil yang lebih baik berbanding dengan model tanpa sentimen. Dalam 
dataset 1, RMSE yang dijana dengan data pasaran sahaja adalah 4.91% di mana lebih daripada 
hasil yang dijana dengan termasuk data sentimen iaitu 4.71%.  Situasi yang sama dapat dilihat 
dalam keputusan dataset 2 dan 3, di mana keputusan yang dihasil dengan data pasaran dan data 
sentimen mempunyai ralat yang lebih kurang, sebanyak 0.20% dan 0.06% kurang.  
Plot garis diagnostik berdasarkan sejarah fungsi kerugian tiga model LSTM dalam 
latihan dan ujian ditunjukkan dalam rajah 6, 7 dan 8. Hasilnya menunjukkan bahawa tiga-tiga 
model yang merangkumi data sentimen dijalankan dengan prestasi yang ideal, di mana masalah 
“overfitting” dan “underfitting” tidak wujud. Berdasarkan fungsi kerugian model, ralat ramalan 
bergerak stabil selepas 12 epok. 
 




 Negatif Neutral Positif 
Negatif 10 21 1 
Neutral 2 24 1 
Positif 2 51 8 
 





 Negatif Neutral Positif 
Negatif 18 0 14 
Neutral 2 4 21 
Positif 4 0 57 
 
JADUAL 4. Keputusan Ramalan Harga Bitcoin 
 
Ramalan 
Data Pasaran Data Pasaran + Sentimen Ralat 
RMSE RMSE % RMSE RMSE %  
1 (30 hari) 498.76 4.91 484.30 4.71 ↓0.20 
2 (60 hari) 589.60 5.35 586.56 5.04 ↓0.21 




RAJAH 6. Fungsi Kerugian Dataset 1. 
 
RAJAH 7. Fungsi Kerugian Dataset 2. 
Fungsi Kerugian Dataset 1 









Berdasarkan kajian yang dijalankan, keputusan kajian menunjukan sentimen tajuk 
artikel berita merupakan salah satu fitur yang boleh membantu untuk mengurangkan ralat 
dalam ramalan harga Bitcoin bagi hari seterusnya walaupun hasilnya tidak menunjuk 
perbezaan yang besar. Dalam kajian Hileman & Rauchs (2017), ia menunjukkan pengguna dan 
pelabur Bitcoin berada di seluruh dunia dan bukannya terhad kepada sesuatu kawasan. Oleh 
kerana, bukan semua pengguna atau pelabur Bitcoin membaca media Inggeris, sentimen tajuk 
artikel berita dalam bahasa Inggeris telah menjadi salah satu faktor yang menyebabkan kurang 




Hasilan model yang dijanakan dengan data sentimen tajuk artikel berita telah 
menunjukkan pengurangan ralat berbanding dengan data tanpa sentimen tajuk artikel berita. 
Walaupun perbezaan hasilnya tidak besar, ia masih mencadangkan nilai yang diramalkan 
dengan data pasaran dan sentimen tajuk artikel berita lebih tepat dan hampir dengan harga 
sebenar.  
Berdasarkan kepada fungsi kerugian model latihan dan ujian, model yang dibina 
dengan tiga dataset yang mempunyai saiz latihan dan ujian yang berbeza telah dijalankan dalam 
keadaan yang ideal, di mana ia tidak mempunyai masalah “overfitting” atau “underfitting” 
berlaku dalam model tersebut. Sebagai kesimpulan, dengan analisis yang dilakukan, kajian ini 
boleh menunjukkan bahawa sentimen artikel berita boleh menjadi sebagai faktor dalam 
ramalan harga Bitcoin. 
Dalam kajian ini, leksikon domain kewangan telah digunakan di mana skor sentimen 
perkataan relevan telah dinyatakan dalam leksikon. Leksikon untuk mendapatkan sentimen 
berkaitan artikel berita dalam talian, merupakan faktor yang paling penting dalam menentukan 
polariti sebelum dijadikan sebagai fitur input untuk peramalan harga. Oleh itu leksikon yang 
Fungsi Kerugian Dataset 3 
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sesuai, terutamanya spesifik untuk pasaran Bitcoin, boleh memberi polariti yang lebih tepat 
dan keputusan ramalan harga yang lebih sejajar dengan harga benar dapat dijanakan dengan 
menggunakan polariti tersebut sebagai input.  
Berdasarkan kajian Hileman & Rauchs (2017), bilangan orang yang menggunakan 
kriptowang hari ini telah menyaksikan pertumbuhan yang ketara di seluruh dunia. Oleh itu, 
kajian masa depan boleh memberi tumpuan kepada kausaliti dengan mengenal pasti sama ada 
liputan media mempunyai kesan terhadap harga Bitcoin. Ini boleh dilakukan dengan analisis 
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